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PROGRAMME

|) Réseaux neuronaux convolutionnels : Qu'est-ce que c'est ?
2) Réseaux neuronaux convolutionnels : Pergoivent-ils ?

3) Reéseaux neuronaux recurrents : plongement lexical (word
embedding)

4) Reseaux neuronaux recurrents : Qu’est-ce que c’est?

5) Réseaux neuronaux récurrents : peuvent-ils penser !



RESEAUX NEURONAUX
CONVOLUTIONNELS : QU'EST-CE
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LES RESEAUX CNN

|) En general, que peuvent faire les reseaux
neuronaux profonds que les reseaux peu profonds
ne peuvent pas faire !

2) Caracteristiques specifiques des reseaux
neuronaux convolutionnels




LES RESEAUX CNN

|) En general, que peuvent faire les reseaux
neuronaux profonds que les reseaux peu profonds
ne peuvent pas faire !




LES RESEAUX CNN

Réseaux plus anciens : peu profonds, uniformes,
entierement connectes.

Réseaux plus recents : profonds (plus de couches),
fonctions d'activation hétérogenes, connectés de
maniére éparse, méthodes pour éviter |'overfitting.




LES RESEAUX CNN

Les avantages de la profondeur :

|) non-linéarité (avoir au moins une couche cachee
permet une approximation generale de la fonction :
avec une seule couche de perceptron, pas de place

pour les courbes).

2) division (et réutilisation) du travail : I'analogie de la
chaine de montage




LES RESEAUX CNN

Non-linearite : exemple celebre : XOR (la
fonction de verite « ou exclusive » - vrai si
exactement un des deux disjonctifs est vrai)
















LES RESEAUX CNN

2) division (et réutilisation) du travail : I'analogie de
la chaine de montage
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Deep Architecture

(x2%) 06X3)2 (x3X) + (X16) (X302 (XaXs) + (XX ) (6X5) (X3X4)? + 2(x 6 )(xX5) (X3X) (XaXs) + (XX ) (aX3) (X3X,) (XsXg) + (X1,) (X2X5)(XaXs)? + (X1 0) (XaX5)(XaX5 ) (XsXs ) +
(x3%2) (6X3) (XX ) + (X126 ) (X3Xa) (XaX3) (XaXs) + (xpo) (XaXa)® + 2035 ) (X3xa)2(XaXs) + (X1X)(X3Xa)2(xeX6) + (X1 )(XaXa ) (XaXs)? + (X1x5) (XaXe) (XaXs ) (Xexs) +
(%33 (X3X3) + (X2X3 PP (XaXs) + (Xax3)2(x3%4)% + 2(x9%3)2(XaXy ) (xaxs) + (X3 )2 (X3, ) (XeXs) + (XaX3)P(XaXe)* + (Xax3)2(Xaxs) (XsXe) +
2(x%5)2(X3X,) 2 + 200625)2(x3%5) (XaXs) + 2006%5)(X3X,)* + B06X5) (x3x4) *(XaXs) + 206X5) (X3X5) *(XsXe) + 20%X5) (XX, ) (XaX5)? + 206:25) (X35) (XaX5) (XsXs) +
(2x3)%(x4X5) (X3X4) + (XpX3)2(X4X5) (XaXs) 2+ x3) (Xaxs) (XX ) + 2(xX3) (XaX5)(X3Xa) + (XaX3) (XaXs) (X3Xs) [XsXg) + (aX3) (XaXs)® + px3) (Xgxs) (XsXe) +
(x3xa)*(Xax3) + (x3Xs)2(Xa%3) (Xax5) + (Xaxa)* + 2(xax4 ) (XaXs) + (X3X4)* (X5Xe) + (Xaxa) (xyXs)? + (XaX4)?(XaX5) (XsXg) +
(X3Xa)2(xaX5 ) (XaX3) + (X3Xa)(XaX5)(XX3) + (XaX5)(X3Xa)® + 2003X,) (XgX5)? + (XaXg )2 (XaXs)(XeXg) + (XaXy)(XaX5 )P + (X3X,) (XaX5) 2 (X5Xe)

/ Layer

(X1) (XX3) + (XX, ) (X3%,) + (X,%5)% + (%25) (x3%,) + (X,%5) (X,X5) + (X3%,)% +

2(x,%5) (X3%,) + (X,%5)(X4X5) + (X3%,)% + 2(x3x,) (X4Xs) + (X3X,) (XsXg) + (X4Xs)? + 5
(x3%4)(Xgxs) N ‘ (X4X5) (X5X)
(x) (x3) + (x3%,) (x3x,) + l (x3%,4) (XX5) + (X3x4) (XsXg) + a
Dol + brpallan) * * (XaXs)? + (X;X5) (XsXe)
(0525) (X ) + (2,5 (%, X3) +
\ / (xax) f(xs’}{d){a"s) )\
x1x2+xzx3 X X5+ XX 3
/‘\ \ /
\ / x2x3+x/3/x/ 31X XX \
X1X, + + x5x6 2
N\
N / \xzx3 X3Xs/ \"4"5 \ /
X, X X X X6 1
.
\ \ / \ / \ S /

X, X Xg 0

(@)



LES RESEAUX CNN

Heterogeneite : convolution, rectification, pooling




LES RESEAUX CNN

Convolution : amplifie une certaine caracteéristique (par exemple,
un bord) dans une petite zone

Rectification : définit un seuil pour la présence ou I'absence de
cette caracteristique dans cette zone

Pooling: Regroupe les rectlflcateurs de régions proches ou qui se
chevauchent, par exemple, dit "oui" si I'un des rectificateurs dit

oui .




FIGURE 3 An example of the visual
output of a single convolutional kernel on
real handwritten digit data in a trained
convolutional network (reproduced from
LeCun et al., 1990, 399). This (learned)
kernel (in center) detects something like
curves at the top or bottom of a digit
(with source data on the left and
transformed output on the right—often
called a “feature map”)



max pooling

20|30
112| 37

average pooling

FIGURE 4 A comparison of max
pooling with average pooling for
downsampling across activation received
from the same receptive fields
(reproduced from Singhal, 2017)



LES RESEAUX CNN

Outils pour lutter contre |'overfitting :
régularisation - comment éviter "d'enseigner au
test".

De nombreuses approches ici - perturber un peu
au hasard, d'autres fagons d'exiger que le mappage
soit aussi simple que possible...




LES CNN : PERCOIVENT-ILS ?



LES RESEAUX CNN

Structurellement, il y a beaucoup de points
communs avec le systeme visuel humain.




ConvNets VS Visual Neuroscience

Lower-level = higher-level

LGN-V1-V2-V4-IT ventral pathway (Hubel, 1962, ref. 43; Felleman, 1991, ref. 44)

Time-delay neural networks (ref. 45-48) temSahd
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LES RESEAUX CNN

Bien sir, d'autres éléments peuvent étre
necessaires pour la conscience (un espace de
travail global, etc.) mais considere des points de
vue comme celui de Ned Block, selon lequel les
mécanismes d'ordre supérieur ne sont pas
necessaires !




LES RESEAUX CNN

Une caracteristique tres etrange : les exemples
adversarielles.

La plupart ou tous les classificateurs d'images (ou de
sons) peuvent étre perturbés par un signal
specialement adapte, mais tres faible, pour changer
n'impc'>rte quelle décision en presque n'importe quelle
autre !
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‘How are you?’ X001 ‘Open the door’



LES RESEAUX CNN

On peut se demander ce qu'il faut dire a ce sujet.
On peut dire que nous sommes sensibles a des
choses similaires :










LES RESEAUX CNN

Exemples audio egalement (Yanni-laurel)

https://www.nytimes.com/interactive/2018/05/16/u
pshot/audio-clip-yanny-laurel-debate.html




LES RESEAUX CNN

En gros, le point est qu'il existe des chemins
détournés surprenants dans |'espace de qualité...

Mais la question est de savoir si celles que nous
avons sont profondement difféerentes de celles que

les ANINs ont




LES RESEAUX CNN

S'agit-il d'un artefact de sur-apprentissage (méme si
nous appliquons ici le principe de localite) - ou
apprennent-ils simplement des concepts differents
des notres !

Cela montre-t-il qu'ils travaillent fondamentalement
differemment de nous !

ou apprennent-ils simplement des concepts differents
des notres !



NATIVISME VS EMPIRISME



LES RESEAUX CNN

nativisme vs empirisme: e grand vieux debat entre
Hume et Kant : apprenons-nous simplement de
I'expérience ou avons-nous des concepts innés !

Les CNN montrent une fagon dont nous pouvons
apprendre a effectuer une tache tres impressionnante —
decouvrir des abstractions et les utilizer pour la
classification d'images - sans aucun concept inné.




LES RESEAUX CNN

|l faut souligner que le succes des CNN au cours des
|5 dernieres annees est venu apres des déecennies
d'efforts sur différentes approches dans lesquelles les
regles pour savoir comment deduire des
arrangements de bords et de contrastes, a des
caracteristiques plus complexes (GOFAI / systemes
experts / Fodor) - mais ces approches ont toutes
echoue.




LES RESEAUX CNN

C'est pourquoi je suis d'accord avec Buckner pour
dire que les reseaux profonds soulevent de
nouvelles questions philosophiques : ils suggerent
qu'une conception plus "empirique" pour des
etres tels que nous est au moins viable, alors
qu'auparavant elle était mise en doute




LES RESEAUX CNN

Cependant, il n'est pas vrai que les CNN soient
des ardoises vierges : leurs hypotheses sur la
localite sont specifiques et contingentes : nous

pouvons dire qu'il existe des tendances innées
intégrees dans leur architecture




LES RESEAUX CNN

Nous pouvons donc apprendre en les etudiant, et

peut-etre avoir une idee plus précise de ce que le
nativisme pourrait signifier (si le connexionnisme

plutot que le classicisme est correct).




LES RESEAUX CNN

Nous pouvons egalement apprendre en observant
les limites qui subsistent, méme dans les systemes
qui fonctionnent tres bien :

a) l'avidité des données

b) leur incapacite a gerer les relations logiques (par
opposition aux relations probabilistes)...




PLONGEMENT LEXICAL (SEMANTIC

EMBEDDING)




Personality Embeddings: What are you like?

On a scale of 0 to 100, how introverted/extraverted are you (where 0 is the most introverted, and 100 is the most
extraverted)? Have you ever taken a personality test like MBTI — or even better, the Big Five Personality Traits test? If
you haven't, these are tests that ask you a list of questions, then score you on a number of axes,
introversion/extraversion being one of them.

Openness to experience - /9 out of 100
Agreeableness 15 out of 100
Conscientiousness 42 out of 100
Negative emotionality - 50 out of 100

Extraversion 58 out of 100
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King — man + woman ~= queen

king | | I
man
woman I
King-man+woman I

queen I

The resulting vector from "king-man+woman" doesn't exactly equal "queen", but "queen" is the closest word to it from the 400,000 word
embeddings we have in this collection.



PLONGEMENT LEXICAL

Mais comment un systeme d'intelligence artificielle
peut-il apprendre de tels vecteurs !

L'hypothese de la distribution : la similarité
semantique est parallele aux statistiques de
cooccurrence des mots




PLONGEMENT LEXICAL

Des mots semantiquement similaires sont souvent
utilisés ensemble ou a proximité l'un de l'autre

C'était une journée mouillée et pluvieuse




PLONGEMENT LEXICAL

Etant donné que vous pouvez remplacer un
synonyme par un autre, ils cooccurrent au meme
degre ou a un degre similaire avec un autre mot

donne.
Le repas était délicieux

Le repas était succulent




PLONGEMENT LEXICAL

Clest ainsi que les modeles d'lA qui traitent le
langage naturel (RNN et Transformers)
représentent les mots qu'ils traitent !




PLONGEMENT LEXICAL

Il existe un type distinct d'algorithme
d'apprentissage (pas forcement tres profond), basée
sur les travaux de Bengio, appele modele a
plongement lexical (embedding model).

Parmi les exemples, citons word2vec et ada / ada2
(ces derniers sont propriétaires d'OpenAl).




PLONGEMENT LEXICAL

Il s'agit en fait d'algorithmes de compression.
Remarque : vous n'utilisez pas ces modeles pour
leur sortie, vous obtenez les vectorisations de mots
souhaites a partir de leur couche cachee.
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PLONGEMENT LEXICAL

Entrée : un mot (representé comme un vecteur
"one-hot", essentiellement un index), [0,0,0,0,1,0,0...]
si c'est le S5ieme mot

Sortie: une probabilite, pour tous les autres mots de
l'index, de lI'occurrence d'un mot a proximité.




PLONGEMENT LEXICAL

Données d'entrainement pour la fonction de colit :

« contexts »: sequences de texte courtes, par
exemple de 2 a 5 mots



Source Text

quick

brown |fox Jjumps

The

brown |fox | jumps

The

quick - fox|jumps

over

over

over

The

quick

brown - jumps

over

the

the

the

the

lazy dog.

lazy dog.

lazy dog.

lazy dog.

Training
Samples

(the, quick)
(the, brown)

(quick, the)
(quick, brown)
(quick, fox)

(brown, the)
(brown, quick)
(brown, fox)
(brown, jumps)

(fox, quick)
(fox, brown)
(fox, jJumps)
(fox, over)



PLONGEMENT LEXICAL

Ce qui est étonnant, c'est que le modele obtenu
(méme s'il ne comporte qu'une seule couche
cachee) integre de riches connaissances
semantiques !




king:queen::man: [woman, Attempted abduction, teenager, girl]
//Weird, but you can kind of see it

China:Taiwan::Russia: [Ukraine, Moscow, Moldova, Armenial
//Two large countries and their small, estranged neighbors

house:roof::castle: [dome, bell_tower, spire, crenellations, turrets]
knee: leg::elbow: [forearm, arm, ulna_bone]

New York Times:Sulzberger::Fox: [Murdoch, Chernin, Bancroft, Ailes]
//The Sulzberger-0chs family owns and runs the NYT.

//The Murdoch family owns News Corp., which owns Fox News.

//Peter Chernin was News Corp.'s C00 for 13 yrs.

//Roger Ailes is president of Fox News.

//The Bancroft family sold the Wall St. Journal to News Corp.

love:indifference::fear: [apathy, callousness, timidity, helplessness, inaction]
//the poetry of this single array is simply amazing...



LES RNN



LES RNN

Les réseaux neuronaux recurrents integrent une
notion de memoire a court terme, afin de mettre en
correspondance des sequences (par exemple des

7 [
phrases) avec des sequences (d'autres phrases).




LES RNN

La clé réside dans l'idée d'une «couche récurrentey,
c'est-a-dire une couche dans laquelle vous faites
passer les informations plusieurs fois de suite, en y
ajoutant a chaque fois ce que vous lui avez donne la
derniere fois




LES RNN

A chaque étape, vous avez un vecteur qui est
comme une «penseey, et la pensee est modifice

pour produire un resultat (par exemple, un mot, a
chaque etape de sortie).



LES RNN

T1: “l am hungry”: 2 “Je”
T2: “l am hungry, Je” = “Jai”
T3:“l am hungry, J'ai” = “Jai faim”




LES RNN

(Vous pouvez « deplier » une couche récurrente : il
s'agit alors d'une série de couches qui partagent les
poids d'une maniere spécifique).







LES RNN

Le probleme de I'évanouissement des gradients est

tres grave pour les reseaux de ce type : les
innovations dans la structure de la memoire ont ete

utiles a cet eégard : LSTM et GRU




LSTM unit




GRU unit




PEUVENT-ILS PENSER?



PEUVENT-ILS PENSER?

Les vecteurs d'intégration sont-ils suffisamment
sémantiques pour encoder des concepts ?

La construction d'une pensée, par I'assemblage de
concepts dans l'ordre, est-elle modélisée par ce que

fait un RNN ?




